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Resumen
En la actualidad han surgido, debido a los avances al-
canzados en tecnologı´as de informacio´n y comunicacio´n,
aplicaciones no tradicionales sobre bases de datos de to-
do tipo de datos, valga la redundancia. E´stos pueden ser
ima´genes, texto libre, secuencias de ADN, audio, video,
etc., pueden estar o no estructurados y provenir de di-
versas fuentes (sate´lites, telescopios, revistas, fotografı´as,
mu´sica, etc.), como tambie´n ser de diferentes taman˜os,
generalmente muy grandes. Por otro lado, las consultas a
los mismos, en el sentido cla´sico, no resultan significati-
vas, todas las consultas, sobre estos datos multimediales
son por objetos similares a uno dado. Estos escenarios
requieren modelos ma´s generales, como las Bases de Da-
tos Me´tricas, pero que logren una madurez semejante al
de las bases de datos tradicionales.
Por otra parte, los lenguajes de consulta, necesarios
para la administracio´n de una base de datos, no siem-
pre poseen el poder expresivo necesario para expresar to-
das las consultas consideradas de intere´s en este mode-
lo. Adema´s, el desarrollo de memorias ma´s ra´pidas y de
gran capacidad, promovio´ la aparicio´n de estructuras de
datos que tienen en cuenta estas arquitecturas como las
estructuras de datos con I/O eficiente. Nuestra investiga-
cio´n pretende contribuir a la madurez y consolidacio´n de
este nuevo modelo de bases de datos.
Palabras Claves: bases de datos no convencionales, len-
guajes de consulta, ı´ndices, expresividad.
Contexto
La lı´nea Bases de Datos no Convencionales, la
cual motiva esta presentacio´n, es parte del Proyec-
to Consolidado 330303 “Tecnologı´as Avanzadas de
Bases de Datos”. Este proyecto pertenece a la Uni-
versidad Nacional de San Luis y se encuentra den-
tro del Programa de Incentivos a la Investigacio´n
(Co´digo 22/F014). El a´mbito de este proyecto ha
permitido el estudio y tratamiento de objetos de di-
versos tipos, u´tiles en distintos campos de aplica-
cio´n: sistemas de informacio´n geogra´fica, robo´tica,
visio´n artificial, computacio´n mo´vil, disen˜o asistido
por computadora, motores de bu´squeda en internet,
computacio´n gra´fica, entre otras, y que se relacionan
en tales bases de datos. Se consideran como activi-
dades centrales de esta lı´nea el ana´lisis de distintos
tipos de bases de datos, la investigacio´n de aspectos
empı´ricos, teo´ricos y aplicativos derivados de la ad-
ministracio´n de una base de datos que maneja tipos
de datos no convencionales, la expresividad de los
lenguajes de consulta, los operadores necesarios pa-
ra responder consultas de intere´s, y tambie´n las es-
tructuras y operaciones necesarias para resolverlas
eficientemente.
La participacio´n de nuestros integrantes en acti-
vidades de cooperacio´n internacional con: Univer-
sidad de Chile, Universidad de Massey (Nueva Ze-
landa), Universidad de Talca (Chile) y el Centro de
Investigacio´n Cientı´fica y de Educacio´n Superior de
Ensenada (Me´xico), permite nuevas perspectivas en
nuestras investigaciones.
Introduccio´n
Ası´ como las bases de datos tradicionales son di-
sen˜adas y optimizadas para resolver eficientemente
bu´squedas exactas sobre sus datos, realizando com-
paraciones entre elementos simples, en el nuevo ti-
po de base de datos que surge como consecuencia
de aplicaciones no tradicionales que utilizan datos
no estructurados, no siempre es posible definir una
clave de bu´squeda significativa para cada elemento
de la base de datos. En muchos casos hay que usar
todo el elemento como clave de bu´squeda, lo que
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requiere muchas operaciones aritme´ticas y/o de I/O
para procesar una consulta. Adema´s, algunas apli-
caciones pueden requerir la bu´squeda de elementos
similares a un objeto de consulta, aunque la propia
consulta no pertenezca a la base de datos.
Todas estas aplicaciones tienen caracterı´sticas co-
munes, englobadas en el modelo de espacio me´tri-
co. Formalmente, un espacio me´trico consiste de un
universo de objetos U y una funcio´n de distancia
definida entre ellos d : U × U −→ R+ que mide
la (di)similitud entre los objetos. En este a´mbito las
bu´squedas exactas carecen de sentido y es importan-
te la eleccio´n de este modelo por las bu´squedas por
similitud, ma´s naturales sobre estos tipos de datos.
El desempen˜o de los ı´ndices existentes, se dete-
riora exponencialmente con la dimensio´n del espa-
cio, tanto en espacios de vectores como en espacios
me´tricos, debido a la conocida “maldicio´n de la di-
mensionalidad”. Sin embargo no esta´ completamen-
te analizado su efecto sobre los MAMs (me´todos de
acceso me´tricos). Pocas de las estructuras que exis-
ten para bu´squedas por similitud en espacios me´tri-
cos, son eficientes en espacios de alta o mediana
dimensio´n, y la mayorı´a no admiten dinamismo, ni
esta´n disen˜adas para conjuntos masivos de datos (en
memoria secundaria), lo que permite el estudio de
distintas maneras de optimizarlas.
Adema´s del dinamismo en las estructuras y opera-
ciones de bu´squeda complejas, se esta´ investigando
la obtencio´n de mayor expresividad en los lenguajes
utilizados para expresar consultas y caracterizar la
clase de consultas computables. Por otro lado, el tra-
bajo con bases de datos masivas, o con aquellas que
almacenan objetos muy grandes, da lugar a lı´neas de
investigacio´n que, conscientes del cambio del mode-
lo de costo a considerar, disen˜an estructuras de datos
ma´s eficientes para memorias jera´rquicas.
Lı´neas de Investigacio´n y Desarrollo
Bases de Datos Me´tricas
Los espacios me´tricos sera´n tomados como mo-
delo para las bases de datos no convencionales. En
espacios me´tricos generales, la complejidad usual-
mente se mide como el nu´mero de ca´lculos de dis-
tancias realizados. Adema´s, al momento de realizar
una consulta por similitud eficientemente, es nece-
sario el uso de MAMs, por ello se analizan aquellos
que han mostrado buen desempen˜o en las bu´sque-
das, para optimizarlos ma´s, considerando la jerar-
quı´a de memorias. En general, dada una base de da-
tosX ⊆ U y una consulta q ∈ U las consultas son de
dos tipos: por rango o de k-vecinos ma´s cercanos.
Me´todos de Acceso Me´tricos
A partir del A´rbol de Aproximacio´n Espacial [12],
un ı´ndice que mostro´ un muy buen desempen˜o en
espacios de mediana a alta dimensio´n, pero total-
mente esta´tico, se desarrollo´ uno de los pocos ı´ndi-
ces completamente dina´micos: el A´rbol de Aproxi-
macio´n Espacial Dina´mico (DSAT) [13] que permi-
te realizar inserciones y eliminaciones, conservando
su buen desempen˜o en las bu´squedas. El DSAT par-
ticiona el espacio considerando la proximidad espa-
cial; pero, si el a´rbol agrupara los elementos muy
cercanos entre sı´, lograrı´a mejorar las bu´squedas,
al evitar recorrerlo. Podemos pensar entonces que
construimos unDSAT, en el que cada nodo represen-
ta un grupo de elementos cercanos (“clusters”) y los
relacionamos por su proximidad en el espacio. Cada
nodo mantiene el centro del cluster correspondien-
te, y almacena los k elementos ma´s cercanos a e´l;
cualquier elemento a mayor distancia del centro que
los k almacenados, forma parte de otro nodo en el
a´rbol [2]. Nuevas estrategias de optimizacio´n de fun-
ciones a trave´s de heurı´sticas bioinspiradas, que han
mostrado ser u´tiles en deteccio´n de clusters, pueden
servir para analizar cua´n bueno es el agrupamiento
o “clustering”que logra esta estructura.
Dado que una base de datos me´trica, ya sea por
ser masiva o porque sus objetos son muy grandes,
o porque el ı´ndice no quepa en memoria principal,
o ambas cosas, no se almacene en memoria princi-
pal, surge la necesidad de hacer uso de la memoria
secundaria. Esto requiere disen˜ar ı´ndices especial-
mente para memoria secundaria. Ası´, en [14] se pre-
sentaron versiones preliminares del DSAT (DSAT+
y DSAT*) y se esta´n analizando variantes que mejo-
ren au´n ma´s su desempen˜o. Tambie´n, se han logrado
operaciones eficientes de insercio´n y eliminacio´n de
elementos en las versiones de memoria secundaria
del DSAT, porque numerosas aplicaciones necesitan
del total dinamismo de las estructuras. Adema´s, se
esta´ disen˜ando un nuevo ı´ndice dina´mico para me-
moria secundaria, basado en la Lista de Clusters [3],
que mantenga su buen desempen˜o en espacios de al-
ta dimensio´n, que sea dina´mico, con buena ocupa-
cio´n de pa´gina y eficiente en el nu´mero de ca´lculos
de distancia y en operaciones de I/O.
Bu´squeda aproximada de los All-k-NN
En aplicaciones, tales como la clasificacio´n y
aprendizaje automa´tico, donde un nuevo elemento
debe ser clasificado de acuerdo a sus vecinos ma´s
WICC 2014 XVI Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computación
Página 194 de 1158
cercanos, la cuantificacio´n y compresio´n de ima´ge-
nes, donde so´lo algunos vectores pueden ser repre-
sentados y los que no deben ser codificados como
su punto representable ma´s cercano, la prediccio´n
de funciones, en la que desea buscar el comporta-
miento ma´s similar de una funcio´n en el pasado pa-
ra predecir su comportamiento futuro probable, etc.,
existen caracterı´sticas comunes que exigen estructu-
ras de datos especializadas que las incluyan, como
las de espacios me´tricos.
Dado que, como se expreso´ anteriormente, la eva-
luacio´n de la funcio´n de distancia d suele ser muy
costosa, se usa como medida de complejidad en la
mayorı´a de los casos. Aquı´ existen varias te´cnicas
para resolver el problema de consultas por similitud
en un nu´mero sublineal de ca´lculos de distancia, con
la condicio´n del preprocesamiento de los datos.
Uno de los primitivos ba´sicos de las bu´squedas
por similitud es la recuperacio´n de los k−vecinos
ma´s cercanos. El mismo puede definirse como: Sea
X un conjunto de elementos y d la funcio´n de distan-
cia definida entre ellos, los k-NN(u) son los k ele-
mentos enX −{u} que tengan la menor distancia a
u de acuerdo con la funcio´n d. Una variante de este
problema, quiza´ menos estudiada, es la bu´squeda de
los k−vecinos ma´s cercanos de todos los elementos
de X, All-k-NN, es decir: Sea |X| = n, calcular
los k-NN(ui) para todos los ui en X, por supuesto
realizando menos de n2 ca´lculos de distancia. En el
marco de una etapa de investigacio´n previa, se pro-
pusieron y desarrollaron soluciones a este problema,
en espacios me´tricos generales [16, 15], basadas en
la construccio´n del Grafo de los k-vecinos ma´s cer-
canos (kNNG). E´ste indexa un espacio me´trico, re-
quiriendo una cantidad moderada de memoria, y lue-
go se utiliza en la resolucio´n de las consultas por
similitud. El kNNG es un grafo dirigido ponderado
que conecta cada elemento del espacio me´trico me-
diante un conjunto de arcos cuyos pesos se calcu-
lan de acuerdo a la me´trica del espacio en cuestio´n.
El desempen˜o en las bu´squedas por similitud de es-
ta propuesta es superior al obtenido utilizando las
te´cnicas cla´sicas basadas en pivotes.
Por otro lado, el compromiso de tratar de realizar
la menor cantidad de ca´lculos de distancias posibles
durante una bu´squeda, ha llevado a investigar un en-
foque aproximado eficiente para resolver estas con-
sultas por similitud. Este enfoque consiste en permi-
tir una relajacio´n en la precisio´n de la respuesta a
fin de obtener una aceleracio´n en la complejidad de
la de consulta [18, 3, 20]. El objetivo de la bu´sque-
da por similitud aproximada es reducir significati-
vamente los tiempos de bu´squeda al permitir algu-
nos errores en el resultado de la consulta. Adema´s
de la consulta se especifica un para´metro de preci-
sio´n ε para controlar cua´n lejos queremos el resul-
tado de la consulta del resultado correcto. Un com-
portamiento razonable para este tipo de algoritmos
es acercarse asinto´ticamente a la respuesta correc-
ta como ε se acerca a cero. Por lo tanto, el e´xito de
una te´cnica de aproximacio´n se basa en la resolucio´n
del compromiso calidad/tiempo [4]. Esta alternativa
a la bu´squeda por similitud “exacta”abarca algorit-
mos aproximados y probabilı´sticos.
Join Me´tricos
A pesar de que el modelo de espacios me´tricos
permite cubrir muchos problemas de bu´squeda por
similitud, en general deja fuera de consideracio´n al
operador de ensamble o “join” por similitud, otra
primitiva importante [6]. De hecho, a pesar de la
atencio´n que esta primitiva ha recibido en las bases
de datos tradicionales y au´n en las multidimensio-
nales, no ha habido grandes avances para espacios
me´tricos generales. Nos hemos planteado resolver
algunas variantes del problema de join por simili-
tud: (1) join por rango: dadas dos bases de datos
de un espacio me´trico y un radio r, encontrar todos
los pares de objetos (uno desde cada base de datos)
a distancia a lo sumo r, (2) k–pares ma´s cercanos:
encontrar los k pares de objetos ma´s cercanos entre
sı´ (uno desde cada base de datos).
Para resolver eficientemente estas operaciones he-
mos disen˜ado un nuevo ı´ndice me´trico, llamado Lis-
ta de Clusters Gemelos (LTC) [17], e´ste se constru-
ye sobre ambas bases de datos conjuntamente, en lu-
gar de indexar una o ambas bases de datos indepen-
dientemente, permitiendo resolver tambie´n las con-
sultas por similitud cla´sicas sobre cada una de las
bases de datos independientemente.
Aunque esta estructura ha mostrado ser competiti-
va y obtener buen desempen˜o en relacio´n a las alter-
nativas ma´s comunes para resolver el join, au´n debe
evolucionar mucho para convertirse en una estructu-
ra pra´ctica y ma´s eficiente al trabajar con grandes ba-
ses de datos me´tricas. A la fecha se esta´ analizando
su combinacio´n con otra clase de ı´ndice basada en
“permutantes” para resolver el join aproximado de
dos bases de datos; para permitir encontrar, ra´pida y
eficientemente, los pares de elementos ma´s similares
entre ambas bases de datos, aunque no los obtenga a
todos. Ası´ serı´a posible extender apropiadamente el
a´lgebra relacional como lenguaje de consulta y di-
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sen˜ar soluciones eficientes para nuevas operaciones,
considerando aspectos de memoria secundaria, con-
currencia, confiabilidad, etc. Algunos de estos pro-
blemas ya poseen solucio´n en bases de datos espa-
ciales, pero no en bases de datos me´tricas.
Lenguajes de Consulta
La relacio´n existente entre lo´gica y teorı´a de bases
de datos es muy estrecha y natural, ya que es posi-
ble pensar en una base de datos simplemente como
una estructura finita, y utilizar las lo´gicas para expre-
sar consultas sobre e´stas. Esto les da una posicio´n
central como modelo computacional para el ana´li-
sis del poder expresivo de los lenguajes de consultas
que nos permiten obtener informacio´n de una base
de datos, siendo relevante como marco teo´rico para
el estudio de las bases de datos.
La mayorı´a de los lenguajes de consulta sobre ba-
ses de datos es equivalente, en su poder expresivo,
a FO (First-Order logic). El principal problema es
que la expresividad de FO no es lo suficientemen-
te poderosa, porque no alcanza para reflejar cier-
tas consultas. Esto ha llevado a la bu´squeda de una
mayor expresividad por medio de diferentes meca-
nismos de extensio´n sobre FO utilizados como he-
rramientas de construccio´n de lo´gicas ma´s podero-
sas. Uno de ellos gracias a incorporar cuantifica-
dores que no pueden ser expresados en FO, como
clausura transitiva y punto fijo, entre otros, los que
han sido ampliamente estudiados. La idea de agregar
cuantificadores es generalizada mediante la nocio´n
de cuantificadores generalizados de Lindstro¨m[8].
Au´n ası´, estas lo´gicas todavı´a resultan incompletas,
por lo que se analizan lo´gicas de orden superior, SO
(Second-Order Logic), y algunos de sus fragmentos
que han demostrado poseer propiedades interesantes
sobre las estructuras finitas. Un resultado importan-
te de R. Fagin fue la caracterizacio´n del fragmento
existencial SO∃[7]. Allı´ se establece que las propie-
dades de las estructuras finitas que son definidas por
sentencias existenciales de segundo orden coinciden
con las propiedades de la clase de complejidad NP,
lo cual fue extendido por Stockmeyer [19], estable-
ciendo una relacio´n cercana entre la lo´gica SO y la
jerarquı´a de tiempo polinomial (PH).
Actualmente existen muchos resultados igualan-
do la expresividad lo´gica a la complejidad compu-
tacional, pero requieren estructuras ordenadas [9,
10]. Estas relaciones entre la complejidad compu-
tacional (cantidad de recursos necesarios para re-
solver un problema sobre algu´n modelo de ma´qui-
na computacional) y la complejidad descriptiva (el
orden de la lo´gica que se necesita para describir el
problema), han llevado a que los resultados obteni-
dos en alguno de estos campos sea transferido de
manera inmediata al otro.
En uno de nuestros trabajos de investigacio´n se ha
introducido la definicio´n de una restriccio´n de SO,
que consiste en limitar las relaciones que pueden to-
mar los cuantificadores de SO, considerando a la
lo´gica como uno de los lenguajes de consulta a base
de datos. El tipo de relaciones a los que estos cuan-
tificadores pueden referirse son relaciones cerradas
bajo FO − type. Esta lo´gica(SOF ) intenta lograr
una lo´gica de mayor poder expresivo que la definida
por Dawar(SOw) en la que los cuantificadores so´lo
pueden tomar relaciones cerradas bajo FO − k ti-
pos. Se demostro´ que nuestra lo´gica incluye estric-
tamente la de Dawar [5]. Se ha podido definir una
nueva clase de complejidad descriptiva (NPF ), que
caracteriza el fragmento existencial de nuestra lo´gi-
ca gracias a modificar de las ma´quinas relacionales.
En otro de nuestros trabajos se estudia el impacto
del aumento del orden de las variables en las lo´gi-
cas. Se continu´a con el estudio del poder expresivo
de las lo´gicasHO (High-Order logic) y en particular
de los fragmentos de la lo´gica V O (Variable-Order
logic) definida en [11], que nace debido a que nin-
guna de las lo´gicas de orden superior cubre la clase
completa de consultas computables (CQ)[1], es de-
cir que no son completas. Adema´s, si consideramos
la unio´n de todas las lo´gicas de orden superior, es de-
cir
⋃
i≥2HO
i (HOi representa la lo´gica de orden i),
tampoco obtenemos una lo´gica completa. De aquı´,
se define V O permitiendo el uso de variables de or-
den variable, mediante el uso de cuantificadores de
orden. Las restricciones ma´s importantes estudiadas
sobre V O son sobre: la cantidad de alternaciones de
cuantificadores, la aridad de las variables de orden
variable, los valores que pueden asignarse a las va-
riables de orden en funcio´n del taman˜o del dominio,
el rango de cuantificadores y la cantidad de varia-
bles, de valuacio´n y de orden.
Resultados y Objetivos
Como trabajo futuro de esta lı´nea de investigacio´n
se consideran varios aspectos relacionados al disen˜o
de estructuras de datos que, conscientes de la jerar-
quı´a de memorias y de las caracterı´sticas particula-
res de los datos a ser indexados, sean eficientes en
espacio y en tiempo.
Por ello, se intentara´ que los ı´ndices se adapten
mejor al espacio me´trico particular considerado, de-
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terminando su dimensio´n intrı´nseca, y tambie´n al ni-
vel de la jerarquı´a de memorias donde se almace-
nara´. Estos estudios sobre espacios me´tricos y sobre
algunas estructuras de datos particulares permitira´n
no so´lo mejorar el desempen˜o de las mismas sino
tambie´n aplicar, eventualmente, muchos de los re-
sultados que se obtengan a otros MAMs.
Respecto de los lenguajes de consulta se conti-
nuara´ analizando la expresividad de distintas exten-
siones de FO y posibles restricciones de SO, para
lograr caracterizar la clase de las consultas compu-
tables sobre bases de datos no convencionales.
Actividades de Formacio´n
Dentro de esta lı´nea de investigacio´n se forman
alumnos y docentes-investigadores de acuerdo al si-
guiente detalle:
Doctorado en Cs. de la Computacio´n: Un inte-
grante de la lı´inea ha finalizado su tesis sobre la ex-
presividad de la lo´gica como lenguaje de consulta
y otro se encuentra desarrollando su tesis sobre la
misma a´rea. Otro integrante desarrolla su tesis sobre
bases de datos me´tricas, esperando su finalizacio´n
este an˜o.
Maestrı´a en Cs. de la Computacio´n: un investiga-
dor de la lı´nea desarrolla su tesis sobre bu´squeda por
similitud aproximada.
Adema´s, se finalizaron tres trabajos finales de la
Licenciatura en Cs. de la Computacio´n, dirigidos por
integrantes de la lı´nea.
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